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HABILIDADE de um comandante de tomar boas

decisdes sob condigdes adversas pode desequi-

ibrar o resultado da batalha. Apos setenta e duas
horas operando, ele pode estar agiientando a base de
café e sonecas.

No centro de operagdes taticas, o oficial de operagdes
expoe trés linhas de agdo possiveis para uma nova mis-
sdo. Ele recomenda a primeira linha de agdo com convic-
¢do, explicando as suas vantagens. Algo relacionado
a linha de agdo incomoda o comandante. Talvez o can-
sago, o estresse ou alguma outra distragdo estejam
impedindo-o de lembrar ligdes aprendidas de outros
campos de batalha ou eventos do adestramento que
afetariam a sua decisdo. O comandante toma uma de-
cisdo mas sente que talvez haja uma solugdo melhor
— precisa de mais tempo, mais informagdo e uma men-
te mais clara e descansada.

As decisdes tomadas pelos comandantes, oficiais
de estado-maior e combatentes sdo fundamentadas
na educagdo, no adestramento, na experiéncia ou na
preferéncia pessoal. Uma vida de aprendizagem per-
mite-lhes fixar metas, avaliar as condi¢des, identificar
e estudar alternativas e tomar decisdes rapidas e com-
plexas. A mente humana pode tomar decisdes admira-
veis sob condigdes extraordinarias — uma habilidade
que falta na tecnologia. Porém, a mente é sujeita a
efeitos adversos provenientes de fatores ambientais
tais como a fadiga, o estresse e a fome. E bem docu-
mentado que as decisdes tomadas sob estas condi-
¢Oes sdo geralmente inferiores aquelas tomadas por
lideres que se encontram descansados, bem alimenta-
dos e trangqiiilos. O militar dos EUA se empenha em
selecionar comandantes com base em sua habilidade

comprovada de tomar boas decisdes sob condigdes
adversas.

O cenario a seguir prové um bom exemplo de tomada
de decisdo sob condi¢oes adversas. Considere estas
mesmas condigdes — com outra ferramenta de tomada
de decisdo para comandantes.

Um agente de inteligéncia artificial computadorizado ¢
programado com ligdes aprendidas nas salas de aula ¢ du-
rante o adestramento. O sofiware funciona nos mesmos
computadores usados para escrever memorandos ¢ criar
diapositivos para apresentacoes. Ele acessa os dados nos
sistemas de comando em combate ¢ nas ferramentas de
planejamento, incluindo poderosos sistemas de rede de
computadores, notas escritas a mao ¢ esbogos.

O agente de inteligéncia artificial computadorizado
ignora o tempo, a temperatura ¢ a condicio fisica e men-
tal do comandante. Com base em toda a informagao dis-
ponivel, ele avalia as linhas de a¢io e prepara uma lista
das vantagens, desvantagens ¢ dos resultados em uma
questao de segundos. O comandante entdo analisa a
lista, ignora algumas linhas de acdo enquanto considera
outras até alcancar o elemento critico da decisdo. Ele
decide com base no seu raciocinio, recomendagdes do
seu estado-maior e alguns fatores-chave, que de outra
forma nao teria nem a energia nem o conhecimento para
identificar.

As vantagens, desvantagens e resultados podem ter
como base as consideracdes de planejamento aprendi-
das por um tenente durante um curso basico; descober-
tas por um capitdo durante uma andlise pds-acdo; ou
observadas nas escolas de altos estudos de outras for-
cas armadas. Também podem ser com base as novas
taticas inimigas observadas durante um combate no dia
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anterior. O agente de inteligéncia artificial combina o
que um computador faz melhor — separar ¢ avaliar da-
dos extensos, imune ao cansago, estresse ou a fatores
ambientais — com o que um ser humano faz melhor,
como aprender por meio da experiéncia. Ele combina dou-
trina ¢ taticas com ligdes aprendidas ao longo da histo-
ria militar. Nao substitui o comandante nem toma deci-
sdes por cle; proporciona informagdes concisas,
relevantes e 16gicas que o comandante pode considerar
em seu processo de tomada de decisdo. E desta maneira
que podemos usar agentes de inteligéncia artificial no
posto de comando do futuro.

O Laboratorio dos Agentes de
Aprendizagem

Sistemas automatizados de apoio as decisoes, siste-
mas de pericia ¢ agentes de inteligéncia artificial ndo
sao novidade, mas tém tido um papel limitado nos siste-
mas militares de comando ¢ controle e apoio. Até¢ mesmo
com o crescimento rapido atual da computacio ¢
conectividade, a maioria dos produtos de sofiware que
alegam ser inteligentes nio resolvem problemas com-
plexos do mundo real. Pesquisadores do governo, da
industria e académicos tém feito progresso recentemen-
te, avancando os sistemas inteligentes do abstrato a
realidade.

Uma abordagem recente para a criacio ¢ o uso dos
agentes de inteligéncia artificial para resolver proble-
mas militares complexos estd em andamento na George
Mason University — GMU, no Learning Agents
Laboratory — LALAB (Laboratério de Agentes de
Aprendizagem). A meta das pesquisas ¢ desenvolver
métodos ¢ ferramentas que permitirdo aos usuarios, com
um minimo de conhecimento no uso do computador,
construirem, ensinarem ¢ manterem com facilidade agen-
tes de software inteligentes.! Esta abordagem permite
ao0s usudrios ensinarem o agente a executar tarefas da
mesma maneira como ensinariam a um estudante ou
aprendiz. Da-se ao agente exemplos ¢ explicagdes; seu
comportamento ¢ entdo supervisionado ¢ corrigido.

Esta pesquisa foi feita como parte do projeto do High-
Performance Knowledge Base — HPKB (Base de Da-
dos de Grande Desempenho) do Defense Advanced
Research Projects Agency — DARPA ( A Agéncia de
Projetos de Pesquisa Avangada do Departamento de
Defesa) com apoio adicional do US Air Force Office of
Scientific Research (Escritdrio de Pesquisas Cientificas
da Forga Aérea dos EUA) e do US Army Battle Command
Battle Laboratory (Laboratdrio Téatico de Comando em
Combate do Exército dos EUA). A meta do projeto /PKB
era produzir a tecnologia para a rapida construcio de
grandes bases de dados que utilizassem topicos de in-
teresse de forma compreensiva, podendo ser usadas
repetidas vezes por multiplas aplicagdes com uma varie-
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dade de estratégias para a resolucio de problemas ¢
com a capacidade de serem mantidas em ambientes de
mudangas constantes.’

As organizacdes participantes da /PKB foram desa-
fiadas a resolver problemas de bases de dados em um
setor ou dominio em particular e entdo modificar seus
sistemas rapidamente para resolver futuros problemas
no mesmo setor. O exercicio testou a afirmagio que gran-
des bases de dados podem ser criadas rapida e eficien-
temente com tecnologia de ponta de inteligéncia artifici-
al (artificial intelligence — Al ). O trabalho continua

A maior barreira para a constru¢do de
sistemas inteligentes que resolvem

problemas humanos é conhecida como “o

gargalo de aquisicdo de dados” que
ocorre quando se transferem dados do
perito ao computador. A abordagem

tradicional para a aquisicdo de dados e o

desenvolvimento de agentes envolve a

interacdo entre um experiente engenheiro

de dados e um perito em informaitica.

como parte do Projeto da Formacdo Rapida de Dados
(Rapid Knowledge Formation Project) do DARPA com
o0 apoio da Forga Aérea e do Exército. As avaliagdes ¢
experimentos independentes do DARPA no Laboratdrio
Tatico de Comando em Combate do Exército dos EUA indi-
cam que, com a abordagem certa, agentes de inteligéncia
artificial podem resolver complexos problemas ¢ serem
construidos rapidamente ¢ facilmente mantidos.

A Abordagem Tradicional e o
Gargalo

Quer seja uma base de dados de fisica nuclear ou de
uma lista de compras de supermercado, todos somos
peritos em algo e tomamos decisdes continuas, as vezes
instantancamente. Aprendemos isso ao nascer; portan-
to a nossa astucia na tomada de decisdes tem base na
experiéncia, no treinamento ¢ nos habitos de uma vida
inteira. Reconhecer e demonstrar a habilidade de tomar
decisdes rapidas e sabias € facil; entender e explicar
como ¢ porque tomamos as decisdes ¢ mais complicado.
Geralmente, explicar ¢ documentar decisdes mas ndo ¢
menos complicado que explicar ¢ documentar as boas.
Quando se lhes pede uma explicacio de como chegaram
a uma decisio, a maioria das pessoas indicam um ou
dois fragmentos de informacao-chave. Normalmente
acham dificil prover rapidamente uma lista de informa-
¢des pertinentes ou estabelecer uma correlagio entre as
mesmas. Além disso, explicar satisfatoriamente como se
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chegou a uma decisdo especifica muitas vezes deixa
inexplicada uma solucdo generalizada.

Consideremos a compra de um pao de forma. Tome-
mos um momento para determinar toda a informacio ne-
cessaria a tarefa:

Fundos para a compra do pao.

O lugar onde sera efetuada a compra.
Transporte para chegar ao local.
Tipo de pio.

Me¢étodo de pagamento.

E quanto a pergunta “saco de papel ou de plastico”?
Quase nunca completamos a lista na primeira tentativa e
tampouco o fardo os peritos quando tentarem determi-
nar todos os passos ¢ fatores tomados na busca da solu-
¢ao de problemas complexos.

A maior barreira para a construgao de sistemas inteli-
gentes que resolvem problemas humanos ¢ conhecida
como “o gargalo de aquisic¢do de dados™ que ocorre quan-
do se transferem dados do perito ao computador. A abor-
dagem tradicional para a aquisi¢do de dados ¢ o desen-
volvimento de agentes envolve a interagdo entre um
experiente engenheiro de dados e um perito em
informatica. O engenheiro de dados deve aprender o que

A base de dados de um agente do Discipulo

consiste de uma ontologia que define os
termos do dominio aplicativo e um
conjunto de regras expressas junto aos
mesmos. A estratégia do Discipulo é

substituir as tarefas dificeis de engenharia

necessdrias para a preparacdo de uma
base de dados, com tarefas mais simples

que um perito em assuntos possa executar.

0 perito sabe ¢ como este usa os dados para a resolucio
de problemas. O engenheiro de dados usa varias ferra-
mentas ¢ técnicas, mas depende principalmente de sua
observacgio pessoal ¢ entrevista.

Transferir dados indiretamente de um perito por meio
de um engenheiro de dados ¢ finalmente a um sistema
computadorizado ¢ particularmente dificil porque os pe-
ritos expressam seus dados de forma diferente de como
se representam no sistema inteligente. Apds providenci-
ar uma base de dados, o perito deve verificar ¢ fazer
correcdes onde for necessario. Tal espécie de transfe-
réncia indireta torna a aquisicdo de dados tteis lenta,
penosa e ineficiente.

Consideremos o desenvolvimento de um sistema pe-
rito hipotético. José ¢ um engenheiro nuclear, trabalha
ha 30 anos em sua profissio ¢ ¢ o perito chefe de sua
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instalagdo. Gerentes da instalagdo empregam uma firma
de tecnologia da informacgao para desenvolver um agen-
te de inteligéncia artificial para apoiar, ou até¢ mesmo subs-
tituir, José. A firma de tecnologia da informagao designa
um engenheiro de dados para obter, documentar e for-
malizar os conhecimentos/dados de José e seu processo
de resolucdo de problemas. O engenheiro de dados leva
um ano para compreender e assimilar o que José sabe.
Os dados assimilados concluem que, quando a luz ver-
melha do painel de controle de José comeca a piscar, ele
comprime o botdo niimero cinco para impedir que a ins-
talagdo exploda. O engenheiro de dados entdo leva ou-
tro ano para completar a base de dados que representa
os conhecimentos/dados de Jos¢ ¢ para programar ¢
purificar um sistema que usa esses dados para a resolu-
¢do de problemas apropriados.

Apbs o segundo ano, o engenheiro de dados volta a
instalacdo nuclear com o seu sistema ja terminado ¢ uma
conta por servigos prestados pelos dois anos de trabalho.
Para surpresa sua, ¢ informado sobre a aposentadoria de
José ¢ que a instalagio mudou o painel de controle de José
com uma versao que ja nio inclui a luz vermelha que pisca
ou o botdo nimero cinco. O sistema que ¢le passou dois
anos desenhando tornou-se obsoleto. No final, o sistema
ndo foi usado, a instalagdo perdeu tempo ¢ dinheiro ¢ a
reputacao da firma de tecnologia de informagao sofreu um
golpe. Todos os envolvidos com este tipo de sistema sa-
bem que deve existir um caminho melhor. As falhas reco-
nhecidas nesta abordagem tradicional incluem:

Habilidade limitada em reciclar dados previamente
desenvolvidos.

Aquisicdo lenta e ineficiente de dados.

Adaptagio lenta de dados.

Escalonamento limitado no desenho/desenvolvi-
mento de agentes.?

Ach.lirindp Dados para a Tomada
de Decisoes

Como pode um perito em assuntos, sem a experiéncia
em engenharia de dados e apoio muito limitado de um
engenheiro de dados, treinar um agente de inteligéncia
artificial para resolver problemas? Para responder a esta
pergunta desenvolvemos o médulo Discipulo contendo
a teoria, a metodologia e as técnicas de aprendizagem,
com o qual o perito em assuntos ensina o agente a exe-
cutar varias tarefas que um perito ensinaria a um apren-
diz. O agente aprende diretamente do perito, desenvol-
vendo e aprimorando a sua base de dados. Apds varios

*ontologia: Na filosofia, a ontologia é o estudo metafisico do serem si, as suas
propriedades e os modos por que se manifesta. Em sistemas de bases de dados, uma
ontologia é a parte do sistema que especifica quais coisas existem e o que é verdadeiro
sobre elas. A ontologia da CYC é essencialmente o total de sua base de dados. Podem-
se ouvir individuos referindo-se as suas “ontologias de dispositivos” ou a “ontologia
temporal”. Estédo se referindo aquelas partes da base de dados (as constantes e as
confirmagdes) que tém a ver com dispositivos ou tempo.—Nota da Editoria Brasileira
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anos, agentes de inteligéncia artificial cada
vez mais avangados tém surgido da familia
do Discipulo.*

A base de dados de um agente do Disci-
pulo consiste de uma ontologia (*) que
define os termos do dominio aplicativo e
um conjunto de regras expressas junto aos
mesmos. A estratégia do Discipulo € subs-
tituir as tarefas dificeis de engenharia ne-
cessdrias para a preparagdo de uma base
de dados, com tarefas mais simples que um
perito em assuntos possa executar.

Desenvolver uma base de dados re-
quer a criacdo de uma ontologia que de-
fine o dominio aplicativo, estabelecendo
regras ou métodos para a resolugido de
problemas, verificando e atualizando-as.
Estas tarefas requerem a criagdo de sen-
tencgas e explicacdes formais. Na aborda-
gem do Discipulo, estas tarefas sdo subs-
tituidas por tarefas mais simples que um
perito em assuntos pode executar com
apoio limitado por parte de um engenhei-
ro de dados. Ao invés de criar uma
ontologia, um perito precisa apenas atu-
alizar e ampliar uma ontologia inicial im-
portada das fontes de dados existentes.
Em lugar de definir uma regra complexa
para a resolucio de problemas, o perito
apenas define um exemplo especifico de
um episodio porque o Discipulo apren-
derd uma regra desse exemplo. Em vez de
alterar uma regra complexa de resolugdo
de problemas, o perito considera exem-
plos especificos de episddios e o Disci-
pulo fard a correspondente modificagdo
a regra. Na maioria das vezes, o perito
ndo precisara criar sentengas formais,
mas apenas compreender as que sdo ge-
radas pelo Discipulo. O perito ndo preci-
sard proporcionar explicagdes formais,
apenas dicas que permitam ao Discipulo
gerar explicagdes plausiveis. O perito en-
tao escolhe as corretas.

Fotos: Departamento de Defesa

Discipulo

Um desafio para a segunda fase do //PKB era criticar as
linhas de aglo para operagdes de combate terrestre. Os
grupos participantes usaram uma ontologia em comum de-
senvolvida pelas organizagdes de pesquisa que participa-
ram do //PKB. Este era um desafio novo ja que haviamos
usado apenas ontologias desenvolvidas diretamente pelo
Discipulo, particularmente bem adaptadas aos nossos mei-
os de aprendizagem e aquisi¢do de dados.
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Soldados da 352 Divisdo de Infantaria trabalhando em um modelo de um
centro de operagdes taticas no Forte Leavenworth, Kansas.

O Exército dos EUA providenciou as linhas de a¢do
em um formato militar padronizado consistindo de uma
descricdo de multiplos paragrafos e uma representagio gra-
fica da linha de acdo usando simbolos padronizados para
unidades, atividades e relacionamentos geoespaciais. O
agente do Discipulo identifica os pontos positivos € ne-
gativos das linhas de aglo com respeito aos principios
de guerra e a doutrina de operacoes do Exército.” Para
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desenvolver a base de dados do agente, executamos um
modelo com base em tarefas desses principios ¢ dessa
doutrina. O modelo com base em tarefas relaciona unida-
des militares com suas tarefas designadas para determi-
nar sc as mesmas sio apropriadas para o tipo, tamanho
ou condi¢do da unidade ou se a execugdo das tarefas
contribui ao sucesso da missdo.

Um entendimento comum dos principios de guerra ¢
da doutrina de operacgdes encontra-se bem documenta-
do na literatura militar. No Manual de Campanha do Ex¢r-
cito dos EUA FM 100-5, Operagoes, consta que: “Em
todos os niveis de guerra, a aplicacdo bem-sucedida da
manobra requer agilidade mental, planos, operacdes e
organizagoes.”® Peritos discordam sobre a interpretacio
¢ aplicagao de tal frase ¢ os principios ¢ a doutrina sio
apenas o comego da apreciagdo. Nossa meta era criar
uma ferramenta para o agente de apreciagao da linha de
acgdo do Discipulo que contivesse um entendimento co-
mum dos principios e da doutrina que mas, fosse ao
mesmo tempo suficientemente flexivel para permitir que
0s peritos que treinam ¢ usam o sistema os personalizas-
sem rapidamente.

Criando Agentes para o Discipulo
Desenvolvemos uma metodologia que permite que um
perito crie um agente de inteligéncia artificial com as
seguintes caracteristicas:
Simples para o perito fornecendo as informacdes.
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Figura 1. Exemplo da Ontologia da LA¢ do Discipulo

Suficientemente generalizado para poder ser usado
em uma variedade de cenarios.

Suficientemente completo para apoiar o desenvol-
vimento de ontologias com base no ensino.

Suficientemente flexivel para apoiar a geracio de
explicagdes ¢ a aprendizagem multiestratégica.

Enquanto o Discipulo inclui um conjunto completo de
ferramentas da engenharia de dados necessario para o
desenvolvimento e o treinamento de agentes de inteli-
géncia artificial, o bom senso e 0s experimentos mostram
que a criagio de agentes que resolvem problemas com-
plexos ¢ mais eficiente ¢ eficaz quando os agentes ja
possuem dados armazenados. Por exemplo, se treinamos
um agente para identificar se uma linha de agdo contém o
elemento surpresa, ndo explicamos o que vem a ser um
carro de combate ou uma companhia de carros de com-
bate. Dados armazenados estdo disponiveis em uma va-
riedade de fontes ¢ o Discipulo pode importar os mes-
mos para que um perito nio tenha que partir do zero para
treinar agentes. Quando um episddio de treinamento de
agente requer novos dados armazenados, uma interface
deusuario grafica (Graphical User Interface) permite ao
perito providencia-los.

Dados armazenados, tais como a hierarquia da unida-
de, organizacao ¢ equipamento, foram importados da base
de dados CYC (Cycorp Cyc Knowledge Base) para uso
pelo Discipulo. A informacio para cada treinamento ou
apreciacio veio do esbogo ou texto da linha de a¢do.” O
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Instituto de Aplicagdes de Inteligéncia Artificial (The
Artificial Intelligence Applications Institute) e a
Northwestern University participaram do projeto /PKB
e desenvolveram ferramentas que converteram o esbo-
¢o e texto em arquivos de dados. Esta informacdo € cole-
tivamente chamada uma ontologia. Uma ontologia do
Discipulo inclui objetos, caracteristicas e tarefas, todas
representadas como quadros, de acordo com o modelo
de dados Open Knowledge Base Connectivity.® Um pe-
rito que treina um agente para o Discipulo ndo precisa
trabalhar diretamente com a estrutura da ontologia ou da
base de dados, mas, geralmente, compreender a estrutu-
ra ¢ as informacdes contidas na base de dados o torna
um treinador mais eficiente.

A figura 1 representa um fragmento do objeto da
ontologia usado para modelar o campo da linha de ago.
A parte de cima da figura representa o nivel superior do
objeto da ontologia que identifica os tipos de conceitos
representados. A parte esquerda mostra um fragmento
da hierarquia da moderna organizagao militar. Os niveis
desta hierarquia sfo especificas unidades militares,
correspondendo a uma determinada linha de acdo sujei-
ta ao critério do Discipulo. Cada conceito e instancia do
objeto da hierarquia ¢ descrito por meio de valores e
caracteristicas especificas.

Nossa metodologia para explicar e documentar a to-
mada de decisfo ou resolugdo do problema ao agente do
Discipulo ¢ a reducdo de tarefas. A redugdo de tarefas
analisa um problema complexo e o reduz a uma série de
tarefas menores até que o que sobrar seja um problema
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Figura 2. Avaliagdo da LA¢

que contém suficiente informacdo que permita chegar a
uma conclusio.

Quer se ensine a um ser humano ou a uma maquina
como resolver um problema, quem ensina deve saber
como solucionar o problema antes de poder explicar o
processo. Nao ha davida — analisar, documentar ¢ veri-
ficar os detalhes da tomada de decisdo nio ¢ um proces-
so natural para os peritos a menos que também ensinem
rotineiramente os candidatos a peritos. Ensinar um agente
do Discipulo consiste em identificar a seqiiéncia de pas-
sos (reducdo de tarefa) para o Discipulo e explicar quan-
do e porque se avanga de um passo a outro. As explica-
¢Oes poderiam ser uma série de consideragdes ou
perguntas a fazer a cada passo e as respostas corres-
pondentes que levariam ao seguinte (tarefa). As pergun-
tas e respostas sdo expressas em um idioma natural e,
quando combinadas com um diagrama (Fig. 2) que repre-
senta os passos de uma resolucio de problema, servem
de um roteiro para a interagdo entre o perito ¢ o Discipu-
lo durante uma sessdo de treinamento de um agente.

O Discipulo aprende uma regra geral, plausivel, da
versao-espago (*) da tarefa-reducdo a medida que o pe-
rito indica cada passo na redugdo da tarefa (representa-
do por uma tarefa, uma pergunta, a resposta ¢ uma
subtarefa). Esta complexa estrutura “se-entdo” indica as
condigdes sob as quais a tarefa da parte “se” da regra

(*) A versdo-espago é uma representagéo hierarquica de conhecimento ou dados
que pemite localizar toda a informagéo (til proporcionada por uma seqiéncia de exemplos
de aprendizagem sem lembrar de nenhum dos exemplos.—Nota da Editoria Brasileira
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pode ser reduzida a tarefa (ou tarefas) da parte “entio
da mesma. Porém, ao invés de uma unica condigao apli-
cavel, a regra especifica um espaco de hipotese plausi-
vel para a sua condigdo. Uma condicao plausivel com
limite superior e outra com limite inferior representam
essa versao-espaco plausivel. Durante maiores apren-
dizados do perito, estes dois limites irdo convergir.
Além das condigdes necessarias a aplicagao da regra,
esta podera ter varias condig¢des “com excecdo de”
(que especificam instancias que sdo excecdes negati-
vas a regra) ¢ condigdes “para” (que especificam ex-
cegdes positivas). Muito do poder do método do Dis-
cipulo ¢ proveniente da regra da versdo-espaco
plausivel.

O perito nunca tem que ver nem lidar com estas
regras de resolucio de problemas, apenas com exem-
plos especificos. Na abordagem tradicional, peritos
devem explicar este raciocinio aos engenheiros de
dados que codificam manualmente estes dados den-

Nossa visdo a longo prazo é desenvolver
uma capacidade que permita ao tipico
usudario do computador desenvolver e

¢ao. Se o perito encontra uma solucio incorreta, cle a
rejeita ¢ ajuda o Discipulo a compreender porque a
solucdo era equivocada. Isto ajuda o Discipulo a iso-
lar a regra que produziu a solucio errada para que nio
gere a mesma solucdo no futuro. Desta maneira, o Dis-
cipulo continuamente aprende do perito enquanto
amplia e aprimora sua base de dados.

Um dos pontos mais fortes da abordagem do Disci-
pulo ¢ que o perito ndo tem que conduzir um treina-
mento de agente perfeito ou compreensivo. As falhas
no treinamento aparecem imediatamente quando o Dis-
cipulo resolve problemas por si proprio, ¢ o perito
apenas examina as solucdes do Discipulo e explica
onde foi feito o erro. De extrema importancia ¢ o fato
que o Discipulo aprende por meio de exemplo. Treinar
um agente a criticar linhas de agdo requer exemplos
das mesmas — ambos uma vantagem ¢ uma desvanta-
gem. A desvantagem mais obvia ¢ a necessidade de
exemplos. A vantagem ¢ que a maioria dos peritos exa-
minam um exemplo naturalmente e oferecem explica-
¢des com base no mesmo.

Resultados Experimentais
A metodologia do Discipulo ¢ os agentes desen-
volvidos para o Discipulo foram testados com outros

manter agentes de inteligéncia artificial e
bases de dados tdo facilmente quanto usa
seu computador para o processamento de
texto ou correio eletronico. Esta pesquisa
pretende que os agentes de inteligéncia
sejam ensinados por um perito ao invés
de serem programados por um engenheiro

sistemas como parte do programa anual /PKB de ava-
liagdes do DARPA. Os resultados do experimento mos-
traram que os agentes com base no Discipulo, prepa-
rados por equipes de peritos e engenheiros de dados,
foram muito eficazes na resolucdo de problemas com-
plexos e produziram altos niveis de aquisi¢do de da-
dos, tendo um desempenho superior a outros siste-
mas desenvolvidos pelo //PKB referentes aos mesmos

de dados.

tre as regras de resolugido de problemas ¢ as aperfei-
¢oam. Com o Discipulo, o perito ensina dirctamente o
agente que, por sua vez, aprende ¢ refina as regras.
Treinar um agente para o Discipulo ¢ um processo
repetitivo de fornecer exemplos e explicagdes ao agen-
te, permitindo-o tentar resolver problemas ¢ explicar
porque suas solugdes sdo corretas ou erradas. Usan-
do a interface de usudrio grafica, o perito identifica o
problema a ser resolvido. O Discipulo tentara resol-
ver o problema por meio da aplicacdo das regras de
versao-espaco plausiveis que reduzem o problema a
problemas menores. O perito entdo examina estas so-
lugdes e tem trés opcdes. Se o perito ndo encontra a
solucdo correta, ecle proporcionard uma ¢ ajudara o
agente a compreendé-la e o Discipulo assim aprende
mais uma regra de versido-espaco plausivel. Se o peri-
to encontra uma solugao viavel entre as propostas, o
Discipulo generaliza a regra que produziu essa solu-

52

desafios problematicos.’

Apds julho de 1999, concentramos nossos esfor-
cos em desenhar e conduzir um experimento de aqui-
si¢cdo de dados com uma semana de durac¢io no Labo-
ratorio Tatico de Comando em Combate do Exército
dos EUA no Forte Leavenworth, Kansas. O experi-
mento demonstrou que peritos militares podem ensi-
nar dirctamente os agentes do Discipulo como avaliar
uma linha de agao, usando varios principios de guerra
¢ a doutrina operacional do Exército. Nossos peritos
em assuntos eram quatro oficiais das armas comba-
tentes da Ativa do Exército dos EUA com 16 a 22 anos
de servigo militar e com experiéncia anterior em enge-
nharia de dados. O experimento foi feito em trés fases
— uma fase de treinamento para peritos (dias 1-3), uma
fase de experimento (dia 4), ¢ uma discussdo conjunta
sobre o experimento (dia 5). A fase de treinamento dos
peritos apresentou o proposito do experimento, a histd-
ria ¢ atual estado da Inteligéncia do Exército, estrutura
¢ conteudo da ontologia da linha de acdo ¢ exercicios
praticos usando o Discipulo.
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Durante a fase experimental, os oficiais treinaram
agentes do Discipulo a criticarem linhas de agdo com
referéncia aos principios da ofensiva ¢ segurancga,
come¢ando com uma base de dados contendo a
ontologia completa de objetos ¢ caracteristicas — mas
sem regras. Suas sessdes de treinamento com agentes
durou aproximadamente trés horas e ndo receberam
nenhuma assisténcia significativa dos engenheiros de
dados. Todos os peritos ampliaram a base de dados
da linha de agdo do Discipulo com 28 tarcfas ¢ 26
regras, seguindo o modelo para avaliar linhas de acao
que receberam no inicio do experimento. No final do
experimento, a pesquisa julgou muito positiva a utili-
dade e o aproveitamento do Discipulo.

O experimento foi a maior realizacdo de nossa pes-
quisa em 1999. Foi a primeira vez na qual um perito,
sem prévia experiéncia em engenharia de dados, trei-
nou um agente de inteligéncia artificial para resolver
um problema complexo e ampliar uma significativa base
de dados. Outrossim, isto ocorreu rapidamente e sem
0 apoio de um engenheiro de dados.

Como parte do programa HPKB do DARPA, o méto-
do do Discipulo com relacdo ao desenvolvimento de
um agente de inteligéncia artificial foi conduzido e
concluiu que o mesmo:

Aumenta significativamente a velocidade no pro-
cesso de desenvolvimento e atualizagao de um agente
de inteligéncia artificial e a expectativa de uma base
de dados de alto desempenho.

Permite aos peritos aprenderem rapidamente o co-
nhecimento relativo a resolucdo de problemas com as-

sisténcia limitada por parte de engenheiros de dados.

Proporciona conhecimento suficiente na resolu-
¢ado de problemas para que o agente desenvolva solu-
¢Oes de alto nivel.

Nossa visdo a longo prazo ¢ desenvolver uma capaci-
dade que permita ao tipico usuario do computador de-
senvolver e manter agentes de inteligéncia artificial e
bases de dados tao facilmente quanto usa seu computa-
dor para o processamento de texto ou correio eletronico.
Esta pesquisa pretende que os agentes de inteligéncia
sejam ensinados por um perito ao invés de serem pro-
gramados por um engenheiro de dados. MR

REFERENCIAS

1.Gheorghe Tecuci, Building Intelligent Agents: An Apprenticeship Multistrategy
Learning Theory, Methodology, Tool and Case Studies (San Diego, CA: Academic Press,
1998).

2.Paul Cohen et al., “The DARPA High-Performance Knowledge Bases Project,” A/
Magazine (Winter 1998), pp 25-49.

3.Tecuci.

4.1bid.; Technical Aspects of Disciple disponivel no <www.lalab.gmu.edus>.

5.lbid.

6. US Army Field Manual 100-5, Operations (Washington, DC: US Government
Printing Office, 19983).

7.Douglas B. Lenat, “CYC: A Large-Scale Investment in Knowledge Infrastructure,’
Communications of the ACM (November 1995), pp 33-38.

8.Vinay Chaudbhri et al., “OKBC: A Programmatic Foundation for Knowledge Base
Interoperability,” in AAAI-98 Proceedings (Menlo Park, CA: American Association for
Artificial Intelligence [AAAI] Press, 1998), pp 600-607.

9.Michael Bowman, Gheorghe Tecuci and Mihai Boicu, “A Methodology for Modeling
and Representing Expert Knowledge that Supports Teaching-Based Intelligent Agent
Development,” in Proceedings of the Seventeenth National Conference on Artificial
Intelligence and the Twelfth Conference on Innovative Application of Artificial Intelligence
(Menlo Park, CA: AAAI Press, July 2000).

O Tenente-Coronel Michael Bowman, é estudante na Escola de Guerra do Exército dos EUA, Carlisle Barracks, na Pennsylvania.
E bacharel pelo Ouachita Baptist University, fem um mestrado pelo U.S Naval Postgraduate School e é candidato a Ph.D pela
George Mason University. Teve varias posi¢bes de comando e estado-maior, incluindo gerente de produto, Sistemas de Apoio
de Comunicagdes e Inteligéncia (Communications and Intelligence Support Systems), Forte Belvoir, Virginia, chefe, Automagdo
e Programas (Automation and Software), Subchefe de Estado-Maior para Pesquisa, Desenvolvimento e Aquisigdo, QG do,
Comando de Material do Exército dos EUA (U.S.Army Materiel Command), em Alexandria, na Virginia, e oficial de integragdo
de sistemas conjuntos, Agéncia de Inteligéncia de Defesa (Defense Intellligence Agency), em Washington, D.C.

Gheorghe Tecuci é professor de ciéncia da computagdo e diretor no Laboratorio de Agentes de Aprendizagem (Learning Agents
Laboratory), Departamento da Ciéncia da Computagdo (Department of Computer Science), na George Mason University, em
Fairfax, Virginia. E mestre pela Polytechnic University of Bucharest, na Roménia. E Ph.D pela University of Paris-South, na
Franga, e pelo Polytechnic University of Bucharest. Serviu em varias posigdes de pesquisa e assessoramento, incluindo
professor associado em ciéncia da computag¢do, Escola de Engenharia e Tecnologia da Informagdo (School of Information
Technology and Engineering) da George Mason University e pesquisador senior no Instituto de Pesquisa para Informatica
(Research Institute for Informatics), em Bucareste, Roménia. Publicou mais de 100 documentos cientificos e cinco livros sobre
inteligéncia artificial.

Mihai Boicu é candidato a Ph.D pela Escola de Engenharia e Tecnologia da Informagdo (School of Information Technology
and Engineering), na George Mason University. E mestre pela University of Bucharest, na Roménia. Serviu em vérias posi¢es
de pesquisa e assessoramento, incluindo assistente em pesquisa graduada na Escola de Engenharia e Tecnologia da Informagdo
(School of Information Technology and Engineering) da George Mason University, e professor vitalicio do Departamento de
Ciéncia da Computagdo (Computer Science Department), do Instituto de Pesquisa para Informatica (Research Institute for
Informatics), em Bucareste, Roménia. Publicou mais de 15 documentos sobre a inteligéncia artificial.

Military Review 1° Trim 2002 53



